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摘 要：为提升煤矸识别的可靠性，文章重点研究了激光雷达图像中的空洞率在深度学习分类任务中的作用。针

对煤与矸石在采集中出现的激光回波缺失现象，分析了其形成机制及采集角度、物料湿度等因素对空洞率分布的影

响。通过对大量激光雷达点云与伪彩图像的对比实验，验证了空洞率在表征煤、矸材质差异方面的稳定性及其对深度

网络判别能力的增强效果。进一步利用  DenseNet 模型进行训练后，引入空洞率相关特征的煤矸石识别方法在复杂工

况下表现出更高的分类精度与鲁棒性，整体准确率达到 94.56%，相比基于地面激光扫描仪强度信息和  K-means 与  
SVM 算法对泥岩与砂岩分类识别的精度提高了 4% 以上。研究证明空洞率是一项具有工程应用潜力的关键识别特征，

为激光雷达在矿物智能分选中的应用提供了新的思路。
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Abstract: Coal–gangue identification is essential for ensuring the efficiency and stability of coal production, yet conven⁃
tional sensing methods often show limited robustness in complex mining environments. This study aims to enhance identifica⁃
tion performance by exploring void rate features in LiDAR data and evaluating their effectiveness in deep learning–based clas⁃
sification. First, the formation mechanism of laser-echo loss in LiDAR acquisition is analyzed, and the effects of scanning 
angle and material moisture on the spatial distribution of void rate characteristics are investigated. Large-scale LiDAR point-
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cloud data are then converted into pseudo-color images, from which void rate features are extracted through preprocessing 
and segmentation. These features are incorporated into a DenseNet-based classification framework. Comparative experiments 
are conducted to evaluate the contribution of void rate information against conventional single-channel inputs. The results 
demonstrate that void rate features provide a stable and discriminative representation of material differences between coal and 
gangue. Incorporating void rate information significantly improves classification accuracy and robustness under varying operat⁃
ing conditions. The findings confirm that void rate is an effective engineering feature with strong practical value and offer new 
insights into the application of LiDAR technology for intelligent mineral separation in complex industrial environments.

Keywords: LiDAR；void rate；dual-channel pseudo-color image；densenet

0　引 言

煤炭长期以来一直是我国能源结构中的主体

能源，在国民经济运行和工业生产体系中具有重

要地位 [1]。同时，煤炭开采、运输和利用过程中会

产生大量固体废弃物，其中煤矸石是最主要的副

产物之一。煤中混入矸石不仅会降低煤炭热值和

燃烧效率，还会增加污染物排放，因此开展高效、

准确的煤矸识别与分选，对于提升原煤质量、促

进煤炭清洁高效利用和保障绿色开采具有重要

意义 [2-4]。

目前，煤矸分选主要包括人工分选和机械分

选两类。人工分选虽然具有一定经验优势，但分

选效率低、劳动强度大，而且现场粉尘高、噪声

大、连续作业时间长，容易对作业人员健康造成

不利影响 [2-3]。机械分选虽然提高了处理效率，但

传统方法仍存在明显局限。基于 CCD 或普通机器

视觉的识别方法成本较低、响应较快，但对现场

光照、粉尘干扰、图像质量和特征提取稳定性较

为敏感；而基于射线的方法虽能在部分粒级范围

内实现较好识别，但设备成本高、维护复杂，并

存在辐射防护和井下部署受限等问题 [3-4]。

近年来，随着深度学习和智能感知技术的发

展，煤矸识别研究逐步由传统人工特征方法向目

标检测、实例分割和轻量化网络方向演进。现有

研究主要围绕深度学习检测模型改进、轻量化网

络设计以及复杂场景下识别性能提升等方面展开，

并取得了较好的研究进展 [5-13]。除可见光图像识别

外，多光谱、红外和多模态融合方法也逐渐成为

煤矸识别研究的重要方向。相关研究表明，多源

信息融合能够在一定程度上增强煤矸材质表征能

力，提高复杂工况下的识别鲁棒性 [14-17]。然而，这

类方法大多仍依赖图像质量和外部环境条件，在

低照度、高粉尘、遮挡或表面状态变化等工况下，

识别稳定性仍可能受到影响 [3-5,14-17]。

相比之下，激光雷达作为主动成像传感器，

不依赖外部可见光照明，能够同步获取目标的距

离信息和回波强度信息，因此在复杂工况下具有

较好的应用潜力。已有研究表明，激光雷达强度

信 息 在 煤 矸 分 类 中 具 有 一 定 可 行 性 [18]。 同 时 ，

Sheng J 和 Liu Z 等利用地面激光扫描仪 （TLS） 的

强度信息识别储层露头中的砂体，并使用 K-means
和 SVM 算法对回波强度数据进行分类，对泥岩和

砂岩的分类精确度高达 90%[19]。这些研究表明，

激光雷达强度信息不仅能够反映目标表面的反射

特性，也可在一定程度上表征材料差异和结构特

征，为煤矸识别提供了新的思路。

针对现有 LiDAR 煤矸识别方法主要依赖距

离信息或回波强度信息、对回波缺失现象利用不

足的问题，本文提出一种基于空洞率特征的双通

道煤矸识别方法，定义并量化激光雷达成像过程

中距离与强度信息同步缺失所形成的空洞率特

征，分析其与表面湿润状态、采集倾角及微表面

散射机理之间的关联，说明空洞率形成的机理基

础，验证煤与矸石在不同湿润条件和采集角度下

空洞率变化规律所体现出的区分能力，并将空洞

区域分布信息融入距离、强度双通道图像表征，

结合改进 DenseNet-40 网络进行分类识别，验证

该 表 征 方 式 在 复 杂 工 况 下 用 于 煤 矸 识 别 的 可

行性。

1　激光雷达成像原理

激光雷达采集系统的整体结构如图 1 所示，系

统主要由激光发射、回波接收以及信号处理等模

块构成。工作过程中，激光发射模块向目标表面

发射脉冲激光，目标对入射光产生反射与散射，

返回的回波信号由接收模块进行采集，并经信号

处理单元完成放大与滤波等操作，为后续距离与

强度信息提取提供基础。

激光雷达测距方法可分为飞行时间测距和非

飞行时间测距两种，其中非飞行时间测距包括激

光三角法和干涉测距法等。本文所采用的激光雷

达基于脉冲飞行时间测距原理，通过测量激光脉

冲往返传播的时间间隔，并结合光速实现目标距

离的计算，其数学表达式表示为
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L= cΔt
2 （1）

式中，L表示目标物与激光雷达之间的测量距离；

c为光在真空中的传播速度；Δt为激光脉冲从发射

至回波信号被接收所经历的时间间隔。

相位测距方法通过分析发射光信号与目标反

射回波之间的相位差实现距离计算，其测距关系

可表示为

L= cΔt
2 = 1

2 c
φ

2πf = 1
2 λ (N+ ΔN ) （2）

该方法利用相位变化量与调制频率之间的对

应关系，将相位差转换为距离信息。式中，φ为发

射与接收信号之间的相位差； f表示激光的调制频

率；λ为激光波长；N表示相位差对应的整数周期

数，ΔN为剩余的非整数周期部分。

在采集过程中，本文提出将强度信息与距离

信息融合，而不是单纯利用距离信息来识别煤矸

石。原因是，如图 2 （a） 所示，距离点云数据可

以有效地将矸石从背景中分离出来，但不能区分

煤和脉石的纹理。如图 2 （b） 所示强度图像对矸

石表面反射率敏感，强度图中较为白色的为矸石，

表现为棱角分明，较为黑色的为煤，煤与矸石在

反射率上存在一定差异。

为了简化模型，可以将矸石近似为一个扩展

的兰伯特反射器。激光雷达的距离方程可表示为

Pr = Peηsηa
πρ cos θ

4R2 （3）

式中，ρ为目标反射率；θ为激光雷达入射角；Pe
为激光输出功率；Pr为接收到的激光功率；ηs为接

收光学系统的光效率；ηa为大气透射系数；R是距

离的值。在本实验中，由于扫描距离较短，可以

忽略大气透射系数。

强度可由目标回波的发光功率确定。强度可

表示为

I= f( Pr ) （4）
式中 f（） 表示特定的转换函数，该函数用于表示将

接收到的功率 Pr转换为电压信号，然后转换为校

准的整数的过程。强度值通常用接收信号的峰值

幅度表示，那么 I可以重新表示为

I= CP e ηs ηa
πρ cos θ

4R2 （5）

式中，C 是一个常数，表示强度值与接收功率之间

的线性关系；Pe为激光输出功率；ηs为接收光学系

统的光效率； ηa为大气透射系数； ρ为目标反射

率；θ为激光雷达入射角；R是距离的值。实验中，

当 θ和 R由激光雷达激光方向和激光雷达位置决定

时， I与目标反射有关。根据上述公式的理论，煤

和矸石的反射是不同的，因此可以用它来识别煤

和矸石。煤和矸石强度图像如图 3 所示。

在实际开采过程中，矸石表面通常被泥和

煤粉覆盖，但由于运输过程中的碰撞，内部裸

露的岩石部分暴露出来，在图像中显示为白色

斑点如图 3 （b）。而煤的一些数据则会因其其自

身的反射率、表面粗糙度和水分而丢失。其因

数据丢失而产生的空洞区域如图 3 （a） 所示。

它们在特征上的明显差异是基于神经网络进行

识别的基础。

2　点云数据预处理

本研究将强度值点云直接映射为像素位图，

忽略实际距离关系。该过程如图 4 所示，其中蓝点

表示强度点云。首先，对原始点云进行顶部投影，

得到顶置强度点云。然后，忽略点之间的空间关

系，将每个强度值映射到二维图像中每个像素的

值，得到强度图像。

如图 5 所示，在实际采集过程中，传送带表面

除目标矿石外，常伴有少量煤粉、碎石及细小杂

物，这些干扰点会影响后续识别效果。为此，本

文利用距离通道中的高度信息进行背景去除。设

图  1　激光雷达数据获取与信号处理流程示意图

(b) ��(a) C.

图  2　煤和矸石的距离和强度图像

(b) --(a) &

图  3　煤与矸石强度图
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空传送带表面与激光雷达之间的基准距离为 H 0，

各采样点的距离值记为  Hi。结合现场工况下煤粉、

碎石等低矮杂物的高度范围及预处理效果，本文

取 ΔH= 2cm 作为背景剔除阈值。对于满足式 （6）
的采样点，将其视为传送带背景或低矮碎屑，并

将对应距离值和强度值同步置零；其余点则予以

保留。该方法能够较好去除传送带背景及大部分

细小碎屑，同时保留目标矿石主体区域，为后续

二 维 投 影 与 双 通 道 成 像 提 供 较 为 纯 净 的 输 入

数据。

 | Hi - H 0 |< ΔH （6）

如图 6 所示，对去除背景后的原始点云进行二

维投影，可分别得到强度信息矩阵 C 0 和距离信

息矩阵 C 1。其中，C 0 用于表征目标表面的回波

强度分布， C 1 用于表征目标的空间距离信息。

考虑到两类数据在物理含义和数值范围上存在

差 异 ， 本 文 首 先 分 别 对 C 0 和 C 1 进 行 归 一 化 处

理，以减小量纲差异对后续特征表达的影响 ；

然后按照像素位置一一对应的原则，将两类矩

阵在通道维进行融合，构建得到包含距离信息与

反射强度信息的双通道图像。该双通道图像能够

同时保留目标的表面反射特性与空间轮廓特征，

为后续煤矸识别提供更加丰富的输入信息。融合

过程中可能存在的误差主要来自二维投影时的量

化偏差以及背景阈值分割带来的局部边界误差，

但总体上不影响双通道图像对煤矸差异特征的有

效表达。

3　激光雷达回波空洞率的光学形成机理与

特性分析

3.1　激光雷达回波缺失现象及空洞率定义

在激光雷达成像过程中，当发射激光束未能

被接收系统有效捕获时，该采样点将同时缺失距

离与强度信息，并在激光雷达伪彩图像中表现为

黑色像素 （如图 7）。该现象通常发生于目标表面

反射能量未能落入接收系统有效接收固角，或回

波功率低于探测阈值的情形。本文所讨论的回波

缺失并非由随机噪声或系统故障引起，而是激光

—目标表面相互作用及接收几何条件共同作用的

结果。

为对该类回波缺失现象进行定量表征，本文

提出回波空洞率 （Void Rate） 的概念，将空洞率

（Rv） 定义为单个煤与矸石区域内的丢失点数量

（Nm） 与该区域总点数量 （Nt） 的比率，其数学表

达式可表示为

Rv = Nm

Nt
× 100% （7）

在激光雷达数据处理过程中，发现煤与矸石

的空洞大小存在差异。该参数能够从统计角度反

映激光雷达回波在空间上的连续性与完整性，是

一种与激光成像物理过程直接相关的光学特征。

认为这个新特征可以帮助我们识别煤矸石，因此，

进行了详细的实验来验证这个想法。
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图  4　点云投影示意图

(b) �K5��	(a) �K5���

图  5　背景去除图
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图  6　图像形成过程

图  7　强度图像中的空洞
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3.2　空洞率与材料光学特性的关系分析

不同的材料和结构对辐射的吸收能力不同。

在一定温度下，物体的单色吸收比可表示为

α ( λ,T )= Φα ( λ,T )
Φ 0 ( λ,T )

（8）

式中 Φ 0 表示入射辐射通量；Φα 表示吸收辐射通

量。理想黑体能够吸收任意温度下的所有辐射，

即对入射辐射的所有波长的吸收系数等于 1。然

而，实际物体对不同波长的入射辐射都具有一定

的反射率。在某一特性温度下，物体的单色反射

率可表示为

ρ ( λ,T )= Φρ ( λ,T )
Φ 0 ( λ,T )

（9）

式中 Φρ 为反射的辐射通量。对于不透明物体，α
和 ρ的关系可表示为

α ( λ,T )+ ρ ( λ,T )= 1 （10）

本实验使用的激光雷达波长为 660nm。由于本

实验的温度变化不大，温度变化对金属发射率的

影响可以忽略不计。相比之下，物体表面的粗糙

度会对吸收率产生较大的影响，其次是表面的污

垢和灰尘的影响。此外，物体的相对湿润程度也

会影响吸收率。

为研究表面湿润状态对空洞率的影响，本文

选取 10 块煤样和 10 块矸石样进行对比实验。实验

过程中，统一将样本主表面朝上放置于采集区域

中心，并保持激光雷达与样本之间的相对位置不

变。采用定量喷雾器对样本表面进行均匀喷水，

单次喷洒量设为 0.6mL。该取值由预实验确定，目

的是使样本表面湿润状态能够呈现逐步变化，同

时避免单次喷水过多导致明显积水或流淌现象。

需要说明的是，本文以喷洒次数表征样本表面的

相对湿润程度，而未进一步建立喷洒量与样本实

际表面含水量之间的一一对应关系。分别在干燥

状态及喷洒 5 次、10 次、15 次、20 次后采集数据

并计算煤样和矸石样的空洞率，结果如图 8 所示。

实验环境温度为 28.6℃，相对湿度为 78%。从

表 1 可以看出，随着喷洒次数增加，即样本表面相

对湿润程度提高，煤的空洞率显著上升。经过 20
次喷洒后，煤的空洞率均值达到约 0.28，而矸石的

空洞率整体仍保持在较低水平。上述结果表明，

煤与矸石对表面湿润状态变化的响应存在明显差

异。需要说明的是，由于本文未对样本实际表面

含水量进行称重标定，因此该实验结果主要反映

相对湿润变化条件下空洞率的变化规律。表 1 中煤

样空洞率标准差相对较大，主要原因在于不同煤

样在表面粗糙度、附着粉尘、局部湿润状态及姿

态条件上存在差异，导致其回波缺失程度具有一

定离散性；相比之下，矸石样本整体空洞率较低，

因此波动范围相对较小。  

如图 9 所示，煤的表面相对较为光滑。当喷水

后，水会填充表面的不平整处，形成类似镜面的

结构，从而产生镜面反射，导致激光无法被传感

器捕捉。这种表面粗糙度的变化会引起反射率的

显著变化，进而造成大量数据丢失。相比之下，

矸石表面通常有灰尘，难以形成镜面结构，因此

数据丢失的情况较少。

3.3　基于 Beckmann 模型的空洞率形成机理及参

数分析

为进一步说明空洞率形成与表面微观散射特

性的关系，本文引入 Beckmann 微表面粗糙散射模
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图  8　不同表面湿润状态的煤和矸石空洞率变化趋势

(a) � (b) #

图  9　煤干、湿表面反射示意图

表  1　不同相对湿润程度下煤与矸石空洞率均值±标准差

材质

煤

矸石

5 次

（mean±SD）

0.133±0.112
0.0013±
0.00269

10 次

（mean±SD）

0.211±0.166
0.0044±
0.00465

15 次

（mean±SD）

0.258±0.171
0.0034±
0.00336

20 次

（mean±SD）

0.280±0.178
0.0061±
0.00654
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型，对不同粗糙状态下的回波接收规律进行分析。

该部分侧重于从机理层面解释表面粗糙度变化、

镜面散射增强与回波缺失概率增加之间的关联。

在 Beckmann 模型中，宏观粗糙表面可视为由大量

微小镜面微平面组成，其法向分布由法向分布函

数D ( θh） 描述，可表示为

D ( θh )= exp(-tan2θh/α2 )
πα2 cos4θh

（11）

式中 θh为半程向量 （half-vector） 与宏观表面法线

之间的夹角；α为表面粗糙度参数，用于表征微表

面法向分布的离散程度。α越小，表面越趋于平

整，镜面散射分量越强；α越大，表面越粗糙，散

射分布越分散。由式 （11） 可知，粗糙度参数 α直
接影响表面法向分布的集中程度，从而影响回波

能量在空间中的分布方式。

对于 LiDAR 接收过程，接收器只能在有限接

收固角内收集回波，因此决定空洞现象是否出现

的关键，不仅是表面的总反射能量，还包括回波

能量是否能够落入接收方向附近。基于此，可将

进入接收固角内的有效接收功率半定量表示为

Pr ∝∫Ω r

f s (ω 0 ) dω 0 ≈ CΩ rexp ( )- Δθ 2

2σ 2 ( α )
（12）

式中，Pr为 LiDAR 接收功率；Ωr为接收器有效接

收固角；Δθ为实际接收方向与理想镜面反射方向

之间的角度偏差；σ ( α )表征镜面反射角度分布宽

度，且与粗糙度参数 α有关。由式 （12） 可见，当

表面趋于平整时，镜面散射分量增强，反射能量

更加集中于理想镜面方向；一旦实际接收方向与

理想镜面方向存在偏差，指数项将快速衰减，使

进入接收固角的有效回波功率降低。当回波功率

低于传感器检测阈值时，采样点将同时缺失距离

信息与强度信息，并在双通道图像中表现为空洞

区域。

结合图 8 和图 10 的实验结果可以看出，在湿

润条件和倾角变化条件下，煤样空洞率升高更为

明显，而矸石变化相对较小。上述现象表明，不

同材料在表面状态变化时，其粗糙散射特性具有

不同响应。就趋势而言，煤样在湿润后更容易表现

出镜面分量增强、有效回波功率下降的特征，因此

空洞率显著增大；而矸石表面结构变化相对有限，

回波接收趋势变化较小。由此说明，Beckmann 模

型所反映的参数变化规律与本文实验观察结果在

趋势上具有一致性，能够为复杂工况下空洞率差

异的形成提供合理解释。当回波功率低于传感器

检测阈值时，采样点将同时缺失距离信息与强度

信息，并在双通道图像中表现为空洞区域。因此，

空洞率的变化可以视为表面粗糙散射状态变化在

成像结果中的外在表征。

3.4　入射角与湿润条件对空洞率的影响

此外，实验还测试了激光雷达水平安装角度

对目标空洞率的影响。在干燥和完全湿润的条件

下，分别测量了激光雷达水平安装角度为 5°、10°
和 15°时的空洞率。

从图 10 可以看出，随着水平安装角度的增加，

空洞率也随之增加，但煤的空洞率增加幅度明显

大于矸石。式 （5） 表明，当角度 θ从 0°开始增加

时，反射强度 I会减小，这与实验结果一致。

根据上述理论分析和实验验证，当煤和矸石

的湿度和采集角度发生变化时，煤的空洞率变化

显著，而矸石的空洞率变化较小。这种稳定差异

为利用空洞率作为煤矸光学识别特征提供了理论

依据。

通常情况下，需要寻找不同的方法来解决点

云数据丢失的问题，以确保识别的准确性。然而，

在本次实验中，我们发现了煤和矸石空洞率的差

异。在实际的煤矸分离环境中，矸石在经过破碎、

清洗等工序后通常会更湿润，因此空洞率的差异

可以进一步帮助我们区分矸石和煤。

4　实验系统与分类方法

煤矸石采集系统示意图如图 11 所示。该系统

由一个激光雷达和一个线扫描相机组成，旨在确

保采集图像时环境的一致性。激光雷达波长为 660
纳米，扫描频率为 600 赫兹，扫描角度为 70°，安
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图  10　倾斜的示意图及实验结果
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装在距离传送带 0.9 米的位置。线扫描相机的线频

率为 51kHz，分辨率为 2K，镜头焦距为 8 毫米，

曝光时间设定为 1750 毫秒。传送带的运行速度为

0.3 米/秒。由于采用线扫描相机，系统配备了线

性光源以提供稳定的照明。

矿石在传送带上移动时，使用该系统获得识

别结果需要几个步骤。当矿石触发光电开关时，

激光雷达和相机开始采集数据，直至矿石完全通

过。采集到的数据通过千兆以太网传输至计算机

进行处理。首先，利用激光雷达获取的距离信息

将传送带从背景中去除。然后，通过形态学方法

（如开、闭运算） 去除小煤渣。接着通过 ROI 算法

分割出单个矿石及其位置，并利用处理后的反射

率和距离点云生成图像。最后，利用改进后的神

经网络识别煤矸石。识别结果及矿石位置信息通

过 TCP/IP 协议传输至 PLC 分选机，完成分选。

对于煤矸石分选方法来说，传统的机器视觉

分类方法如 HOG、LBP、GLCM，都需要手动提

取特征。然而煤与脉石之间存在的许多差异 （例

如本实验中发现的新的空洞率特征） 对于传统的

特征提取算法来说难以处理。而通过使用人工神

经网络，特征参数可以通过迭代学习自动选择，

极大地提高了识别效率和准确率。

本文使用高黄于 2017 年提出的 DenseNet 网
络，该网络是 ResNet[20]的扩展。本文的研究重点

在于空洞率特征及其在双通道煤矸识别中的表征

作用，DenseNet 在本文中主要作为验证双通道表

征有效性的基础分类网络。选择 DenseNet 的原因

在于其密集连接结构具有较好的特征复用能力，

有利于保留双通道图像中的空洞区域、纹理和

轮廓等信息；同时，其参数利用效率较高，更

适合工业现场对识别速度和部署复杂度的要求。

基于此，本文结合双通道输入特点和实时识别

需求，对 DenseNet 进行了轻量化调整，构建改进

DenseNet-40 网络。使用处理后的双通道图像作为

神经网络的输入，输入格式可表示为

X 1 = H 1 ( )[ ]X 0 ,X 1,… ,Xi- 1 （13）
在 DenseNet 中，每一层都以前一层的特征图

作为输入，其形式可以用公式 （12） 表示。其中，

[X₀, X₁, …, Xi-1]表示每一层的特征图连接，Hl是复合

函数，包括批量归一化（Batch Normalization，BN）、
修正线性单元 （ReLU） 和卷积操作 （Conv 3×3）。

如图 12 所示，原始点云经二维投影与预处理

后，可分别得到强度矩阵 C 0 和距离矩阵 C 1。随后，

将 C 0 与 C 1 融合形成双通道图像，并作为 DenseNet
的输入。在激光雷达成像过程中，当某些采样点同

时缺失距离信息和强度信息时，会在双通道图像中

表现为空洞区域。由于煤与矸石在表面反射特性、

粗糙度及含水状态等方面存在差异，其空洞区域的

数量、面积占比及空间分布也存在明显区别，因此本

文所提出的空洞率特征并非作为独立单一数值直接输

入分类网络，而是以空洞区域分布的形式隐式嵌入双

通道图像中，并由 DenseNet在端到端训练过程中自

动提取其与表面纹理、轮廓信息相关的联合特征。

如图 13 和表 2，考虑到本文输入数据为双通道

图像而非标准 RGB 三通道图像，因此在网络输入

层中，将首层卷积的输入通道数调整为 2，以适应

(a) ��(
�� (b) ,�(
��

图  11　采集环境图片

C0

C0

C1

C1

图  12　空洞率特征融入双通道图像识别框架示意图

C1

C0

Input H×W×2
�EE��U��EEC0+C.EEC1U

图  13　改进  DenseNet-40 网络结构示意图
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距离信息与强度信息的联合输入。随后，特征图

依次经过 Dense block 和 transition layer 进行特征复

用与下采样，并最终经全局平均池化和全连接层

完成煤与矸石分类。为降低模型复杂度并减轻小

样本条件下的过拟合风险，本文在原始 DenseNet
的基础上将网络生长率由 32 调整为 12，并将网络

深度压缩为 40 层，构建改进的 DenseNet-40 网络。

改进后网络在保持识别精度基本稳定的同时，能

够更好满足工业现场实时识别需求。  

本研究中使用的双通道图像数据采集自山东

省枣庄煤矿的生产现场。训练集包含 7300 张煤和

矸石的图像，测试集包含 1100 张煤和矸石的图像。

图 14 展示了一些用于数据集的双通道图像示例。  

5　结果与讨论

为评估双通道伪彩数据集、单一强度数据集

和单一距离数据集在 DenseNet网络下的识别效果，

本节利用查准率 （Precision）、召回率 （Recall）、

F1-score 对各个数据集进行了详细的测试，以对测

试结果进行更加完善的评估。

本 文 用 于 模 型 训 练 的 计 算 机 配 置 CPU 为

i7-11700K， GPU 为 GTX2080Ti。 训 练 过 程 中 ，

训练结果在训练集和验证集的精度变化和损失函

数如图 15 所示。训练迭代次数 （Epoch） 被设置

为 100。

如图 15 所示，各个数据集在训练集中的准确

率均达到 90% 以上，趋于稳定。本次实验使用了

7300 张煤和矸石的图像作为训练集，1100 张图像

作为验证集。实验的平均结果如表 3 所示。

由表 3 可知，单通道数据的训练在训练集上

表现较好，但在验证集上表现较差，存在着一定

的过拟合问题。相比于双通道数据的训练结果，

尽管单一反射率通道的训练结果在训练集上最高

能达到 94.36%，但其在验证集上的准确率始终

不够稳定，因此选择双通道数据训练所得出的模

型能够更加适应工业环境对煤矸石识别稳定性的

需求。  
本文所使用的全部训练数据均采集自枣庄煤

矿的生产线。尽管生产线环境存在大量碎片和其

他干扰因素，但该方法的识别率仍可达到 94.56%。

本实验中使用的激光雷达的系统误差为±1.5mm。

由于激光雷达精度的限制，双通道图像中的距离

通道可能无法精确描述煤与矸石表面的纹理。如

果采用精度更高的激光雷达，使用该方法的识别

率有望进一步提升。
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图  15　训练结果示意图

表  3　交叉验证 DenseNet的平均结果

模型

单一强度通道

单一距离通道

双通道

准确率/%
94.36
91.2

94.56

精确率

0.901
0.912
0.949

召回率

0.914
0.936
0.949

F1 分数

0.927
0.924
0.949

(a) &

(b) --

图  14　数据集示例

表  2　改进后的 DenseNet网络结构

层

Convolution
Pooling

Dense block（1）

Transition layer（1）

Dense block（2）

Transition layer（2）

Dense block（3）

Transition layer（3）

Dense block（4）

Classification layer

输出尺寸

112×112
56×56
56×56
56×56
28×28
28×28
28×28
14×14
14×14
14×14

7×7
7×7

1×1

卷积核/步长

7 × 7 conv,stride2
3 × 3 max pool,stride 2

[3 × 3 conv] * 6
1 × 1conv

2 × 2 average pool,stride 2
[3 × 3 conv] × 12

1 × 1 conv
2 × 2 average pool,stride 2

[3 × 3 conv] × 12
1 × 1 conv

2 × 2 average pool, stride 2
[3 × 3 conv] × 10

7 × 7 global average pool
2D fully connected, softmax
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6　结  论

本文从激光雷达回波形成与光学散射机理出

发，系统研究了煤与矸石在不同湿润状态和入射

角条件下激光回波缺失现象的形成机制，并提出

了一种基于回波空洞率的光学特征表征方法。通

过理论分析与实验验证，明确了空洞率与目标表

面粗糙度变化、镜面散射增强及激光雷达接收固

角限制之间的内在联系。研究结果表明，煤在湿

润或入射角增大的条件下，其表面有效粗糙度降

低，镜面反射分量显著增强，回波能量更易偏离

接收方向，从而导致空洞率大幅上升；而矸石由

于表面结构和散射特性较为稳定，其空洞率始终

维持在较低水平。该显著差异使空洞率成为一种

对工况变化具有高度敏感性、且与激光雷达成像

机理强相关的光学特征。

在此基础上，将回波空洞率特征与激光雷达

距离、强度双通道成像信息相结合，并利用深度

学习模型对该光学特征的判别能力进行验证，实

验结果表明该特征能够有效提升煤矸识别在复杂

工业环境下的稳定性与鲁棒性。

在未来的研究中，计划将多种信息进行融合，

例如将相机图像数据与激光雷达数据相结合，以

进一步提高识别煤与矸石的准确性，或者用于识

别其他具有不同表面纹理的矿物。
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